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摘  要  微博是现下国内互联网最大交流平台之一，它所产生的庞大数据背后蕴藏着巨大的商业价值和社会价值。人

们试图对庞大的微博数据进行各种微博语料分析，以获取所需的字段或者有用信息。本文编码实现逻辑回归、朴素贝

叶斯、支持向量机、xgboost、KNN 的分类器，实现对微博数据中的文本数据进行分类；采用准确率（ACC）、精确

率（PPV）、回召率（SEV）、f1-score（F1）等若干个不同指标，在微博语料集下对不同分类器分类结果进行评估，

并通过实验对比，对分类器的分类性能进行对比分析。 
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Abstract—Microblog is one of the largest communication platforms of the Internet in China. The huge data generated 

by microblog contains huge commercial value and social value. People try to analyze the huge microblog data to obtain 

the required fields or useful information. This paper encodes and implements classifiers such as logistic regression, 

naive Bayes, support vector machine(SVM), xgboost and KNN to classify text data in microblog data. And Then, using 

several different indicators such as accuracy (ACC), precision (PPV), recall (SEV) and F1 score (F1), the classification 

results of different classifiers are evaluated under the microblog corpus set. Finally, through the experimental 

comparison, the classification performance of the classifier is compared and analyzed. 
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1  引  言 

微博是国内互联网最大社交平台之一，用户通过

使用微博而产生的庞大数据因为不同内容针对不同的

领域都有着不可忽视的影响，其背后蕴藏着巨大的商

业价值和社会价值[1]。目前，人们试图对庞大的微博

数据进行各种微博语料分析，以获取所需的字段或者

有用信息。例如，在广告业，人们通过对微博广告数

据进行统计分析，可以提高工作效率，快速寻找商品

数据，有助于帮助商家提高销售效率。 

文本数据挖掘技术是人们分析文本数据和处理文

本数据的有效手段，已经广泛应用于各领域。针对微

博数据的分析和挖掘主要涉及 NLP 处理相关技术，自

然语言处理（Natural Language Processing，NLP）技

术的主要内容之一就是情感分析。 

情感分析（Sentimentanalysis）主要是对带有感情

色彩的主观性文本进行分析、处理、归纳然后进行推

理的过程[2]。比如某家电制造公司想了解自己生产的

空调或者冰箱受客户用户喜爱程度，就可以从微博上

用户对该公司的家电的性能的评论入手，通过识别商

品评论的信息、判断客户的褒贬态度等，判断用户对

该公司家电冰箱家电空调的评价是积极的还是消极的

还是中性的评价。 

情感分析作为互联网网页挖掘中新兴的一个领

域，不同方向的研究者对其不同方面的研究也越来越

多。文献[3]将微博的情感分析作为研究社交网络舆情

的一项关键技术，提出了基于融合显性和隐性特征的

中文微博情感分析方法。文献[2]构建了一个适合微博

文本分析的情感词典，提出了微博语句文本的情感计

算方法。文献[4]提出一种基于双语词典的微博多类情

感分析方法，提高了分类效果与准确率。文献[5]提出

了一个基于卷积神经网络的混合模型（CNN-SVM），
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可用于对微博事件的评论进行分类。文献[6]对航天微

博进行情感分析，设计了一种基于 SVM 算法的能判

断航天相关微博情感正极性和负极性的方法。文献[7]

提出一种基于图的情感基准词选择方法，将情感词应

用于挖掘短句情感特征，可更好地把握微博整句情感。 

近年来，人们把机器学习方法应用于微博情感分

析，取得了一些研究成果[8][9][10][11][12]。人们也利用逻

辑回归（Logistic Regression，LR）、朴素贝叶斯(Naive 

Bayes，NB)、支持向量机（Support Vector Machines，

SVM）、K 最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）等方

法，实现对微博语句文本的分类[13][14][15][16]。 

本文基于文献[1]提出的微博文本数据分析和挖

掘方法，编码实现与优化了逻辑回归（LR）、朴素贝

叶斯(NB)、支持向量机（SVM）、K 最近邻（KNN）、

随机森林等方法的分类器，实现对微博数据中的文本

数据进行情感分析和挖掘。最后采用准确率、精确度、

回召率、f1-score 等若干个不同指标，对分类结果进行

评估，交叉验证评估这几种算法的性能。 

2  分类器及其实现 

2．1  分类器简介 

（1） 朴素贝叶斯（NB） 

贝叶斯方法是一种研究不确定性的推理方法。不

确定性常用贝叶斯概率表示，它是一种主观概率。经

典概率代表事件客观存在，而贝叶斯概率则是随个人

的主观认识的变化而变化[17]。投掷硬币可能出现的正

反面两种情形，经典概率代表硬币正面朝上的概率，

这是一个客观存在；而贝叶斯概率则指个人相信硬币

会正面朝上的程度。例如，一个期权交易者认为“此时

对 A 股做空能成功”的概率是 0.8，这个概率是交易者

根据经验而成的个人判断。由于贝叶斯概率是主观判

断，所以经常受到个人判断的多种因素影响而变化。 

在众多的贝叶斯分类器算法中，朴素贝叶斯分类 

模型是最早的一种，其算法逻辑简单，朴素贝叶斯分

类模型结构简单，其运算速度比同类算法快得多，分

类所需时间短，并且在大多数情况下分类准确率较高，

因此在实践中得到了广泛的应用。分类器有一个简单

的假设:基于类条件独立属性的假设，即在给定的类状

态条件下，属性是相互独立的[17]。 

朴素贝叶斯是基于统计的简单但使用良好的分类

器。在文本挖掘中，根据是否存在某些功能做出决策。

这意味着根据训练数据将某个类的概率分配给每个要

素。计算所有概率后，可以根据测试集中功能的存在

做出决定。 

朴素贝叶斯方法的优点有：分类效率稳定；对数

据集较大的情况时用朴素贝叶斯方法可以比较快；对

NaN 不敏感，算法也比较简单，常用于文本分类；对

较小量的数据集表现很好，能处理多分类任务。其缺

点主要有：需计算先验概率；对输入数据的表达形式

很敏感；分类决策存在错误率；对样本属性有关联的

情况其分类效果不太好。 

（2）支持向量机（SVM） 

SVM 算法是基于向量维数理论和统计学习理论

的结构风险最小化原理发展起来的、专门针对有限样

本进行预测的一种新的机器学习方法。它根据有限的

样本信息，在模型的复杂度和学习能力之间寻求最佳

的权衡，以获得最佳的泛化能力。目前，SVM 已经初

步显示出比现有方法好得多的性能。 

SVM 算法有高准确率，适合较少量数据集的分

类。它可以解决大型特征空间问题，处理非线性特征

的相互作用，泛化能力比较强，在维度大的文本分类

中流行[17]。但是它的内存消耗大，运行和调参也会花

费很长时间。当数据集量很多时效率不高，且对非线

性问题没有合适核函数，所以高维映射解释力不强，

只支持线性 2 分类。 

（3） 逻辑回归(LR) 

逻辑回归是一种通用线性回归，可用于通过构造

回归函数实现分类或预测。逻辑回归模型是一个专注

于二进制分类问题的分类器，它还可以处理多分类的

问题。逻辑回归将任何输入值映射到[0,1]，并获取线

性回归中的预测值。然后，将此值映射到 Sigmoid 函

数，并使用预测值作为 x 轴变量，将 y 轴用作概率。                                                         

逻辑回归属于判别式模型，该模型有很多正则化

的方法，而且不必像在用朴素贝叶斯那样担心特征是

否相关。与决策树、SVM 相比，逻辑回归的优点有：

实现简单，广泛的应用于工程问题；分类时计算量小，

速度快，内存消耗小；观测样本概率很方便；多重共

线性使用 L2 正则化来解决；计算代价不高，易于理

解和实现。但是，逻辑回归的主要缺点有：当特征空

间很大时，逻辑回归的性能不好；容易欠拟合，准确

度不高；不能很好地处理大量多类特征或变量；只能

处理线性分类问题，对于非线性特征需要转换再处理。 

（4）K 最近邻（KNN） 

KNN 分类算法最初由 Cover 和 Hart 于 1968 年提

出，是最简单的机器学习算法之一。该算法根据待分

类样本 X 和已经分类好的训练样本间的距离，选择与

测试集样本距离最小的 K 个样本，最后以 X 的 K 个

最近邻中的大多数样本所属的类别作为 X 的类别。因

为以未分类样本为圆心画出以 k 为半径的圆，圆中包

含分类样本即已经训练过的样本就是已经知道类别清

晰的样本，根据圆内分类样本的大多数的那一部分的

类别作为未知样本即测试集样本的类别。因此比其他

方法更适合于类域交叉或重叠较多的待划分样本集。 
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（5）XGboost 

XGBoost 算法(Extreme Gradient Boosing)是陈天

棋于2014年开发的一种基于GBDT (Gradient Boosting

决策树)的推广算法[18]。传统的 GBDT 在训练模型时

只使用一阶导数的信息。XGBoost 使用二阶泰勒展开，

同时使用一阶和二阶导数。它还添加了控制复杂性的

术语，以避免过拟合问题。此外，在每次迭代中引用

随机森林策略来支持数据采样[18]。随机森林训练的决

策树是相互独立的，但是 XGBoost 通过纠正以前决策

树的错误来构建新的树。 

XGBoost 的核心思想是不断增加树的数量，通过

不断进行特性拆分来形成一棵新的树。只要增加一棵

树，就是反复拟合之前的残差并学习新函数 mJ (xi)的

过程;每次迭代后，给叶子节点一个学习率，以减少每

棵树的比例，削弱其影响，从而达到有足够空间进行

未来学习的目的;当训练后得到树时，可以输入所需测

试样本数据的特征，在所有的树上找到对应的叶子节

点——分别表示对应的结果；然后，对所有树的结果

进行综合，得到测试数据的预测结果。 

XGBoost 模型在应用中具有突出的优势。该模型

实现了目标函数的二阶泰勒展开，有利于梯度下降更

快、更准确，具有更高的精度；无需选择损失函数即

可进行叶片分裂优化计算，提高了模型的适应性；正

则项的加入可以减少过拟合问题，增强其泛化能力。

参考随机森林算法支持行、列采样，既可以减少过拟

合的可能性，又可以简化计算要求。但是，在选择最

优分割点的预排序过程中，XGBoost 的空间复杂度和

内存消耗过高。当数据量较大时，耗时较长。 

（6）随机森林（RF） 

分类方法需要考虑精确度和过拟合，而随机森林

（RF）的精确度比传统方法高还无需考虑过拟合，因

此可以通过聚集多个模型的组合方法来提高预测精

度。该类方法首先利用训练集数据构建一组基本的分

类模型，通过对每个基分类模型的预测值投票或取平

均值来决定最终预测值[17]。 

RF 方法是一种统计学习理论，作为一种分类和回

归的集成学习算法在不同的领域中分别取得了不错的

效果。它采取 Bootstrap 抽样法，通过多轮抽样，生成

k 个数据集并构成含有 k 棵决策树的随机森林。随机

森林通过其随机性使得其不易陷入过拟合并降低敏感

数据对实验预测结果的影响，通过投票得出最终预测

结果。 

2．2  分类器的实现 

本文是基于文献[1]提出的技术实现编码与优化，

且在适应本文数据集的情况下做了相应的改动，在某

些细节的实现方面有所不同。 

文献[1]在收集文本数据的过程中，每条微博单词

量控制在150个以内。数据集包含每个采访者平均5.5

条微博，共1000个采访者（大学生），故总共大约5000

条微博数据，语料比较少，属于较少量样本。此外，

文献[1]中使用的微博文本数据集不是开源的，文本特

征标记是由12位专家手动一条条根据主动性人格特征

分为0到9标注。 

本文的数据集是通过爬虫程序，从指定的浏览器

微博首页上爬取12万条的微博文本数据。爬取得到的

用户微博内容放在csv表格中，然后手工分辨用户发布

的微博内容，一条条判断，将消极语句复制粘贴到

neg60000.txt中，将积极语句复制粘贴到pos60000.txt

中，最终处理的结果是：消极语句6万条左右，积极语

句6万条左右。但是在实验中，对12万条微博文本数据

集进行分类器分类时运行时间比较长，例如SVM网格

调参时长超过2天。为了提高实验分析的速度，我们选

用3万条语句作为本文的微博文本数据集，其中消极语

句1.5万条左右，积极语句1.5万条左右。 

研究表明，数据集数量不同，相应的最优分类器

也不同。本文是利用SKlearn 工具包来编码实现和优

化各个分类器的。SKlearn是一个由Python语言第三方

提供的非常强力的机器学习库，包含了从数据预处理

到训练模型的各个方面。它拥有可以用于监督和无监

督学习的方法，使用它可以极大的节省编写代码的时

间和代码量。下面介绍6种分类器的实现方法。 

（1）朴素贝叶斯分类器 

SKlearn 工具包提供了3种基于朴素贝叶斯的分

类算法，分别为高斯朴素贝叶斯（GaussianNB）、多

项式朴素贝叶斯（MultinomialNB）和伯努利朴素贝叶

斯（BernoulliNB）。MultinomialNB用于多项分布数据，

BernoulliNB用于多重伯努利分布，是朴素贝叶斯文本

分类的两大经典算法。因为本文的数据集是稀疏矩阵，

而GaussianNB方法适用于密集矩阵，所以本文不考虑

选用GaussianNB分类器。在使用未降维的数据集分别

训练MultinomialNB和BernoulliNB时，BernoulliNB模

型 的 准 确 率 高 ； 在 使 用 降 维 的 数 据 集 训 练

MultinomialNB和BernoulliNB时，MultinomialNB报错

不适用降维数据集中出现负值的情况。故使用

BernoulliNB分类算法建立分类器。 

为了建立朴素贝叶斯模型，本文从sklearn.naive_ 

bayes库中引入BernoulliNB算法，使用BernoulliNB的

fit()方法，即BernoulliNB.fit(X_train,y_train)，通过训

练训练集建立一个伯努利朴素贝叶斯分类器。其中，

X表示输入，y表示输出。调用的方法如下： 

be=BernoulliNB() 

be.fit=(X_train. y_train) 

be.score=(X_test,y_test) 
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（2）KNN分类器 

KNN算法是根据K值作为距离来分类的。参数K

值确定后，在待分类的样本点中找到已经分类的K个

点，K中哪一类越多，则就将其分为哪一类。 

为了在KNN算法中寻找最好的K，本文首先从

sklearn.neighbors中导入类KNeighbors Classifier，使用

range(1,11)和for循环，来循环建立当K为1到11时的

KNN分类器；然后再通过fit()函数训练模型，并使用

score()方法得出此K时的模型准确率。在不同的K值下

通过循环可找到模型评分最高的模型的K值，即最好

的K距离。实验中，通过比较得出最高的准确率为

0.7460时的最优K距离为9。 

因为KNN的训练时间较少，所以使用了降维的数

据集和未降维的数据集进行算法评估。 

（3）SVM分类器 

在SKlearn 工具中，SVM分类器的参数为惩罚系

数C和核函数类型kernel。C指的是分类器的惩罚项，

默认值为1.0。C值越高，对误分类样本的惩罚越大，

所以训练样本中的准确率越高，但是其泛化能力降低，

即测试数据的分类精度降低。反之，如果C减少，训

练样本中允许有一些误分类，允许容错，其泛化能力

大大增强。在训练样本中有噪声的情况下，通常使用

后者，训练样本集中的误分类样本用作噪声[19]。 

kernel指SVM分类器采用的核函数类型，SKlearn 

工具中可供选择的类型包括：linear（线性核函数）；

poly（多项式核函数）；rbf（高斯核核函数）；sigmod

（sigmod核函数）；precomputed（矩阵核函数），默

认值为rbf。 

本文首先通过GridsearchCV(svc,parameters2, cv=5, 

scoring='accuracy')算法进行网格调参，选择最优模型

参数，进行五折交叉验证。然后从sklearn库中导入SVM

算法，使用svm.SVC()建立四个不同核的分类器；再使

用SVD降维后用train_test_split方法默认划分的训练集

训练模型，通过svm.SVC.predict()用训练好的模型对测

试集进行预测。最后导入metrics包，通过metrics的

classification_report()方法得到四个分类器的评价。 

因为本文使用的数据集为3万条微博数据，是文献

[1]的数据集的6倍，所以SVM运行的时间很长。为了

不要耗费更多的时间，必须使用降维过的数据。， 

（4）Xgboost分类器 

采用网格调参算法GridSearchCV获取最佳参数。

数据集使用的是train_test_split()方法划分的TF-IDF向

量化的原始数据x_和y。具体的操作步骤如下：首先调

用XGBClassifier()建立一个默认参数的xgboost分类

器；其次，使用网格调参算法GridSearchCV，得到参

数max_depth在数据中的最优参数结果。 

经过研究与实验对比，XGboost的最佳参数为
{'gamma': 0.48275862068965514, 'learning_rate': 0.1, 

'max_depth': 3,'n_estimators': 150}，故根据最佳参数建

模。因为网格调参和最佳参数建立模型用了较长时间

（因本文数据集较大），故仅使用降维的数据集。 

具体编码实现时，从xgboost.sklearn库中引入

XGBClassifier算法，使用XGBClassifier(gamma= 0.48, 

learning_rate= 0.1,max_depth= 3, n_estimators= 150)算

法建立一个xgboost分类器，再使用fit(X_train,y_train)

拟合训练。最后在对分类结果进行评估。 

（5）逻辑回归（LR） 

本文使用LogisticRegression()模型的默认参数建

立逻辑回归模型。从 sklearn.linear_model 中引入

LogisticRegression算法，使用以下调用方式来建立LR

分类器，并用训练集拟合训练分类器： 

LogisticRegression().fit(X_train, y_train)； 

（6）随机森林 

使用随机森林，可以大大节省调参和建模所需要

耗费的时间。本文使用RandomForestClassifier()模型的

默认参数，具体操作如下：从sklearn. ensemble中引入

RandomForestClassifier算法，用以下调用方式来建立

随机森林分类器并用训练集训练分类器： 

RandomForestClassifier().fit(X_train, y_train)； 

3  模型评估方法 

3．1  模型评估数据集与实验环境设置 

如前所述，本文为模型评估准备的数据集是通过

爬虫程序，从指定的浏览器微博首页上爬取 3 万条的

微博文本数据。其中 1.5 万条左右的消极语句复制粘

贴到 neg60000.txt 中，其标注 lab 为 0；1.5 万条左右

的积极语句复制粘贴到 pos60000.txt 中，其 lab 为 1。 

用于模型评估的微机实验环境的设置如下： 

CPU：Intel(R)Core(TM) i7-6700HQ 2.60 GHz 

内存：16GB 

硬盘：2TB 

显示卡：   NVIDIA GeForce GTX960M 

操作系统:   Windows10 操作系统 

编程工具包：Anaconda 默认内嵌的 python3.7 和 conda、 

SKlearn 工具包、jieba、xgboost.sklearn 

编译器：    Jupyter notebook 

3．2  模型评估方法与评估指标 

模型评价或评估方法由以下三类： 

第一大类是普通的准确率评价指标。可在 sklearn

中调用 score 方法获得给出模型在测试集上的大致准

确性。 
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第二大类是精确率与召回率等指标。可在 sklearn

中 调 用 classification_ report 方 法 获 得 指 标 。

classification_report 方法中没有直接给出指标数值的，

一般使用混淆矩阵手动计算。 

第三大类是 ROC 曲线与 AUC 值，这两个指标主

要作为不平衡分类的评价指标。 

混淆矩阵是用来反映某一个分类模型的分类结果

的，其中行代表的是真实的类，列代表的是模型预测

的分类。具体模型如表 1 所示，其中，aij表示真实类

为类 i 被预测为类 j 的数目。 

表 1  混淆矩阵模型表 

 预测类1 预测类2 … 预测类n 

真实类1 a11 a12 … a1n 

真实类2 a21 a22 … a2n 

… … … … … 

真实类n an1 an2 … ann 

 

假设 TP（true positive）表示样本的真实类别为正，

最后的预测类别为正；FP（false positive）表示样本的

真实类别为负，最后的预测类别为正；FN（ false 

negative）表示样本的真实类别为正，最后的预测类别

为负；TN（true negative）表示样本的真实类别为负，

最后的预测类别为负。以下是分类方法的评估指标： 

（1）真正率（True Positive Rate，TPR）。也称为

灵敏度、recall 和 SEN，计算公式如下： 

TP
SEN

TP FN
=

+
                (1) 

（2）假正率（False positive Rate，FPR）。计算公

式如下： 

FP
FPR

FP TN
=

+
                (2) 

（3）准确率（Accuracy），也称为 ACC。ACC 计

算的是整体的平均准确性。对于不平衡分类，准确率

不是好的衡量指标，并不能说明分类器分类实际的准

确性。因此对于不平衡分类来说，PPV、SEN 和 F1

才是更好的衡量指标。其计算公式如下： 

TP TN
ACC

TP TN FP FN

+
=

+ + +
        (3) 

（4）召回率（recall），即 SEN。实际上，SEN 测

量分类器对某一类别的预测结果的覆盖范围一般是指

将所有类别相加得到整体覆盖范围。其计算公式如下： 

TP
SEN

TP FN
=

+
               (4) 

（5）真负率（特异度），即 SPE。SPE 为在分类

器分类结果中预测为消极的结果中真实为消极的比

例。其计算公式如下： 

TN
SPE

TN FP
=

+
             (5) 

（6）精确度（Precision），也通常被称为 PPV。

PPV 衡量分类器对某个类别的预测结果的准确性，将

所有类别求和平均后得到整体的准确性。其计算公式

如下： 

TP
PPV

TP FP
=

+
             (6) 

（7） F-score，通常也称为 F1。F1 衡量分类器

对某个类别的预测结果的准确性和覆盖率，是准确率

和召回率的调和平均数。其计算公式如下： 

2
1

P R
F

P R

 
=

+
              (7) 

（8）ROC（Receiver Operating Characteristic）曲

线。ROC 曲线以 FPR 为横坐标，TPR 为纵坐标的曲

线。在二分类问题中，实例的值往往是连续值，通过

设定一个阈值将实例分为正类或负类。不同的阈值对

应不同的分类，同时一个阈值对应于一个FPR及TPR，

并对应于ROC空间中的一个点P，当阈值连续变化时，

P 点也随即移动，最终绘成 ROC 曲线。ROC 曲线越

贴近图的左上角，表示分类结果越准确。 

（9）ROC 曲线下的面积（Area Under ROC 

Curve，AUC）。AUC 是指 ROC 曲线与横坐标轴所围

区域的面积。通常取 0.5 到 1.0 之间的值，其值越大代

表分类模型的性能越好。 

3．2  模型评估与分析 

为了验证数据准确率，对于文本数据需要对数据

集进行划分。假设大写 X 表示输入，小写 y 表示输出。

sklearn 机器学习库的 train_test_split 可以很方便进行

划分数据集，对数据集进行快速打乱（分为训练集和

测试集），默认 25%做为测试集，75%为训练集。因为

k 折越大越耗时间，本文使用了 KNN、SVM、XGboost、

LR、随机森林、NB 等六个分类器，采用默认的交叉

验证方式，只划分了一次数据集。原始默认采用的是

train_test_split 方法，使得数据划分具有偶然性。调用

代码如下： 

X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(X,y) 

因为本文的数据集较大，所以使用了降维处理数

据集，并对在时间允许的范围内使用未降维数据集的

KNN、NB、LR 模型。进行降维与否对模型准确率等

性能指标的比较。因为降维可以减小分类器建模和网

格调参的时间，所以根据本文实验建立的 6 个分类模
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型在分类过程所需的时间来看，数据集较大时，KNN、

LR 和 NB 也可以使用未降维数据集进行训练和预测，

即使用 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document 

Frequency）向量化的结果（代码表示中的 x_）。这里

的 TF-IDF 是一种用于信息检索与数据挖掘的加权技

术，用来评估一个字词对于语料库中的一份文件的重

要程度[17]。而 SVM、XGboost、随机森林必须降维，

否则一个分类器训练需要几天时间。LR 和 NB 算法不

适合训练测试降维数据集，这会使模型准确率等指标

变低分别为 0.79、0.66，尤其是 LR 和 NB 在分类未降

维数据集的时候模型分类评估指标更高分别为 0.81、

0.79。KNN 算法相比于分类未降维数据集更适合分类

降维数据集，这会使 KNN 模型调参、训练测试时间

变少且模型性能更优。KNN 模型分类未降维数据准确

率为 0.60，模型分类降维数据准确率为 0.75。 

对于已经训练好的模型分类测试集，使用以下不

同的方法来得到模型分类的性能和准确率等指标。 

①使用 score(X_test, y_test)方法，用测试集测试分

类器算法，得出未降维的模型评分（score）或者说模

型的准确率，降维的模型评分（score）或者说模型的

准确率，以此分析各个分类器对未降维的模型和降维

模型的适用性。 

②使用 predict_proba(X_test)方法，对测试集合进

行预测。再通过从 sklearn.metrics 导入得到 ROC、AUC

的方法 roc_curve() 和 auc() 。从 roc_curve(y_test, 

predictions)函数得到 FPR、TPR 的值，然后使用

matplotlib 包，以横轴和纵轴分别为 FPR、TPR 的值作

图，来对模型进行评估。 

从实验结果上看，在分类样本为中量数据集（3

万条）且考虑时间开销的情况下，NB 和 LR 分类模型

可以使用未降维数据，KNN、SVM、XGboost、RF 分

类模型最好使用降维数据，否则运行时间过长。 

从实验结果还可以看到，在分类样本为中量数据

集（3 万条微博数据）且考虑分类器准确率的情况下，

NB 和 LR 分类模型使用未降维数据模型各指标更高；

KNN 分类模型使用降维数据模型效果更好。SVM、

XGboost、RF 因时间有限，未能使用未降维数据分类。

即使使用降维数据分类，SVM、XGboost、RF 的耗时

也很长。 

为了使结果更具合理和说服力，本文全部使用降

维数据分类，利用实验结果数据进行比对。 

表 2 给出了朴素贝叶斯、SVM、KNN、XGboost、

逻辑回归、随机森林等 6 个分类器的准确率评估结果，

从表中可以看出，准确率最高的是随机森林分类器，

其准确度为 0.80，其次是逻辑回归分类器和 XGboost

分类器，精确度最低的是贝叶斯分类器，准确度近为

0.66。而对于 ROC 曲线下的面积（AUC），XGboost、

SVM 和逻辑回归分类器最高（0.88），最低的是贝叶

斯（0.72）。所以在本文的数据集下，性能最好的分类

器是 XGboost 分类器，因为性能根据 AUC 值判断，

在 AUC 最高为 0.88 的三个算法中 XGboost 准确率最

高为 0.79288；第二阶梯是 SVM 和逻辑回归分类器和

随机森林，再次的是 KNN 分类器，性能最差的是朴

素贝叶斯分类器。 

表 2  6 种分类器的 score 评分（ACC）和 AUC 对比 

分类器 准确率(ACC) AUC 

贝叶斯 0.665671 0.72 

SVM 0.783172 0.88 

KNN 0.746 0.82 

XGboost 0.79288 0.88 

逻辑回归 0.789644 0.88 

随机森林 0.794374 0.87 

 

对于 lab 为 1 的积极词，6 个分类器模型的不同性

能指标如下表 3 所示。对于 lab 为 0 的消极词，6 个分

类器模型的不同性能指标如下表 4 所示。 

表 3  6 种分类器的对于积极词的性能指标 PPV、SEN、F1 对比 

分类器 PPV SEN  F1 

贝叶斯 0.66 0.58 0.62 

SVM 0.89 0.61 0.72 

KNN 0.79 0.63 0.70 

XGboost 0.83 0.70 0.76 

逻辑回归 0.87 0.64 0.74 

随机森林 0.82 0.72 0.77 

 

从表 3 和表 4 可以看出，朴素贝叶斯分类器对于

lab 为 0 的消极词表现较好，分类性能 PPV、SEN、F1

指标值较高。因为 F1 指标综合了准确性与覆盖面，所

以在结果不能用 PPV、SEN 单独衡量的时候，以 F1

值指标比较。如果以 F1 值指标作为比较标准，可以看

出 SVM、KNN、XGboost、LR、RF 分类器对于 lab

为 0 的消极词的表现比朴素贝叶斯分类器更好，分类

性能 F1 指标更高。故在本文数据集下，六种分类器

（NB、SVM、KNN、XGboost、LR、RF）对于消极

词的分类结果更准确、覆盖面更广、表现更好。综合

消极词与积极词的整体预测指标 PPV、SEN、F1 如表

5 所示。 

表 4  6 种分类器对于消极词的性能指标 PPV、SEN、F1 对比 

分类器 PPV SEN  F1 

贝叶斯 0.67 0.74 0.71 

SVM 0.73 0.93 0.82 

KNN 0.72 0.85 0.78 

XGboost 0.77 0.88 0.82 

逻辑回归 0.75 0.92 0.82 

随机森林 0.78 0.87 0.82 
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通过以上6个分类器之间的比较，可以看出SVM、

随机森林、逻辑回归和 XGboost 分配器在所有指标上

均表现出良好的性能，KNN 和贝叶斯算法的性能不理

想，这意味着它们可能不适合本论文数据集下的文本

分类。这一实验结论与文献[1]的实验分析结论不太一

样。 

表 5  6 种分类器的整体性能指标 PPV、SEN、F1 对比 

分类器 PPV SEN  F1 

贝叶斯 0.665 0.66 0.71 

SVM 0.81 0.77 0.82 

KNN 0.755 0.74 0.78 

XGboost 0.80 0.79 0.82 

逻辑回归 0.81 0.78 0.82 

随机森林 0.80 0.795 0.82 

 

文献[1]的实验结论是：KNN、Xgboost 不适合文

本分类，SVM、LR 表现稳定，而朴素贝叶斯分类器

在 AUC、PPV 性能评估指标上表现最佳，但是在其它

指标上表现不理想。本文的编码是在文献[1]的基础上

实现的，并做了一定的优化处理。本文的实验分析结

论与文献[1]的其结论不一样的原因有以下几点： 

（1）文献[1]在收集文本数据的过程中，每条微

博单词量控制在 150 个以内。本文采集数据时，只要

是出现在微博网页上采集，单词量比文献[1]采集的文

本数据的单词量要多得多。 

表 6  6 种分类器使用降维数据分类后得到的混淆矩阵 

分类器 TN TP FN FP SPE SEN 

贝叶斯 3165 2183 1567 1119 0.7388 0.5821 

SVM 4008 2284 1455 287 0.9332 0.6109 
KNN 3649 2344 1406 635 0.8518 0.6251 

XGboost 3760 2610 1129 535 0.8754 0.6981 

逻辑回归 3933 2411 1328 362 0.9157 0.6448 

随机森林 3733 2675 1055 571 0.8673 0.7172 

 

（2）由于实验中的文本数据集有 3 万条微博数据，

属于中量即样本，数据集的大小与 SVM、Xgboost、

随机森林分类器更兼容。而文献[1]的数据集只有大约

5000 条微博数据，属于较少量样本，使得朴素贝叶斯

分类器表现最优。这说明了数据集数量不同，相应的

最优分类器也不同。根据实验中 6 种分类器预测后得

到的混淆矩阵，手动计算 SPE 和 SEN，得到表 6 的结

果。从表 6 可以看出，SPE 始终高于 SEN，表明此 6

种分类器更有能力识别具有低主动性人格的微博用

户。显然，本文研究结论与文献[1]的研究结论基本一

致。 

4  结束语 

本文编码实现了基于逻辑回归（LR）、朴素贝叶

斯（NB）、支持向量机（SVM）、KNN、XGboost、

随机森林方法的分类器，可用于对预处理后的微博文

本数据集进行分类。采用准确率（ACC）、精确率

（PPV）、回召率（SEV）、f1-score（F1）、PPV、

SEN 等若干个不同指标，在自建的微博网页数据集上

对 6 个分类器的分类结果进行评估和对比分析，交叉

验证评估这 6 种分类器的性能。通过实验对比，可以

分析在以微博文本为数据集上，不同分类器在分析人

们情感方面具有不同的适用度和分类效果。 
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